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Resumo A crescente utilizac¸a˜o de redes sociais, de que e´ exemplo o
Twitter, tem vindo a atrair o interesse cient´ıfico, originando diversos
estudos e projetos de investigac¸a˜o acerca dos ha´bitos e caracter´ısticas
das suas comunidades. Ale´m dos estudos sociais e estat´ısticos, caracte-
rizadores dessas comunidades, o Twitter serviu igualmente de base para
estabelecer paralelismos entre o que a´ı ocorre e o que podera´ refletir
do mundo real. No entanto, muitos destes estudos ignoram os poss´ıveis
enviesamentos que a obtenc¸a˜o destes dados podera´ originar, colocando
em risco a validade das concluso˜es. O principal objetivo deste traba-
lho foi investigar sobre as diferenc¸as entre as amostras obtidas atrave´s
de diversos tipos de extrac¸a˜o de dados do Twitter. Os me´todos foram
implementados para obter diferentes amostras representativas de cada
recolha. Optou-se por estudar quatro me´todos de recolha de utilizadores
diferentes: recolha por IDs de utilizador gerados aleatoriamente; reco-
lha pelos IDs de utilizador presentes nas listas de ”seguidores”; recolha
pelos IDs de utilizador presentes nas listas de ”seguidos”; recolha dos
autores dos tweets presentes na sample stream, a amostra do fluxo de
dados cedida gratuitamente pelo Twitter, que corresponde a 1% da tota-
lidade do fluxo pu´blico de tweets. Para cada amostra, procedeu-se a uma
caracterizac¸a˜o estat´ıstica dos seus dados, relativos aos campos mais im-
portantes dos seus utilizadores, assim como aos mais estudados. Atrave´s
da comparac¸a˜o entre os dados das suas amostras, foi poss´ıvel observar di-
ferenc¸as e semelhanc¸as entre as mesmas. Conclu´ıu-se que a forma como
retiramos dados do Twitter influeˆncia o tipo de amostra que obtemos
para posterior ana´lise. Deste modo, qualquer trabalho que tenha como
base dados obtidos da rede social Twitter deve realc¸ar todos os aspetos
relativos a` recolha de amostras, assim como os poss´ıveis enviesamentos
que as mesmas possam originar.
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1 Introduc¸a˜o
1.1 Objetivos
O objetivo primordial foi procurar a resposta a uma pergunta simples: reco-
lhas de dados diferentes originam amostras diferentes? Uma amostragem forte e
so´lida e´ a base que sustenta qualquer conclusa˜o de um estudo. O presente traba-
lho pretende analisar as propriedades das va´rias amostragens obtidas, de forma a
tornar claro que tipo de amostra e´ constru´ıda quando extra´ımos dados do Twit-
ter. A informac¸a˜o cedida pelo Twitter acerca dos seus dados revela-se insuficiente
para determinar a qualidade dos dados obtidos pelas suas APIs. Assim, atrave´s
dum maior conhecimento da estrutura das colec¸o˜es de dados, sera´ mais fa´cil na˜o
so´ compreender melhor os resultados apresentados em estudos e investigac¸o˜es
do Twitter, como tambe´m os poss´ıveis enviesamentos que as metodologias de
recolha de dados podem originar.
2 Twitter Social Network
Desde o seu lanc¸amento oficial em Julho de 2006 ate´ aos dias de hoje, o Twitter
tornou-se numa das mais importantes redes sociais presentes na web [Nat]. Este
servic¸o permite aos seus utilizadores escreverem e partilharem mensagens de
estado com um grupo de seguidores, que podem variar bastante na tema´tica,
abordando desde to´picos mais rotineiros e pessoais ate´ not´ıcias ou reacc¸o˜es a
eventos de importaˆncia social e internacional. Estas actualizac¸o˜es de estado sa˜o
apelidadas de tweets, mensagens com o tamanho ma´ximo de 140 caracteres.
Para receber os tweets de outros utilizadores na sua a´rea pessoal, um utilizador
devera´ ”seguir” outros, num conceito que difere das relac¸o˜es de amizade de outras
redes sociais, ja´ que e´ poss´ıvel um utilizador ”seguir”outro, sem que o inverso
se verifique. Todos os utilizadores dispo˜em de uma pa´gina web com a sua a´rea
pessoal, onde os seus pro´prios tweets e os de todos os utilizadores contidos no
agrupamento denominado ”seguidos” (ou seja, utilizadores cujo o utilizador tem
interesse em seguir os seus tweets) esta˜o dispostos numa u´nica lista ordenada
cronologicamente.
2.1 Extrair dados do Twitter
Apo´s o estudo de diversos artigos e estudos sobre a extrac¸a˜o de dados no Twitter,
indentificaram-se as seguintes formas de extrair dados do Twitter:
– extrac¸a˜o de dados com base nos utilizadores [KGA08,RYSG10,KLPM10];
– extrac¸a˜o de dados com base em pesquisas de tweets [GCNB+,JZSC09];
– extrac¸a˜o de dados com base na Public Timeline [KGA08];
– extrac¸a˜o de dados com base no ID [Cli09]:
– sistema automa´tico [twia];
– servic¸os e colec¸o˜es externas [KKNG12].
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No presente estudo, apenas foram implementadas metodologias baseadas na
extrac¸a˜o de dados com base nos utilizadores, extrac¸a˜o de dados com base na
Public Timeline e extrac¸a˜o de dados com base no ID. Na secc¸a˜o 4 sera˜o descritos
com maior detalhe a sua implementac¸a˜o.
2.2 Qualidade da Amostragem
Nesta secc¸a˜o sera´ descrito um pouco o trabalho ja´ efetuado sobre a amostragem
no Twitter quanto a` qualidade dos dados recolhidos pelos me´todos do Twitter.
Nos trabalhos estudados, verificaram e identificaram-se as va´rias metodologias
adotadas para a extrac¸a˜o de dados. No entanto, comec¸a a emergir outro tipo de
ana´lises, no qual o presente estudo se insere, que pretende verificar se as propri-
edades das amostragens obtidas com o recurso a`s metodologias utilizadas pela
comunidade cient´ıfica diferem entre si, e se sa˜o uma representac¸a˜o do uso real
do Twitter. Como tal, destacam-se dois estudos em particular: ”Is the Sample
Good Enough? Comparing Data from Twitter’s Streaming API with Twitter’s
Firehose” [MPLC13], e ”Assessing the Bias in Communication Networks Sam-
pled from Twitter” [GBWR+12].
No primeiro trabalho, e´ efetuada uma comparac¸a˜o entre os dados recolhi-
dos atrave´s da amostra cedida gratuitamente pelo Twitter, atrave´s da Stream
API, e os dados obtidos atrave´s do Firehose, para determinar se os primeiros
representam, de uma forma aceita´vel, o fluxo real do Twitter, que em princ´ıpio
o acesso pago do Firehose garante aos seus programadores ou investigadores. A
investigac¸a˜o tomou como campos de ana´lise as hastags mais populares presentes
nas amostras, a ana´lise de to´pico dos tweets recolhidos, uma ana´lise a` construc¸a˜o
da rede feita por utilizadores, ligados atrave´s da pra´tica de retweets e ainda uma
ana´lise a` geografia deduzida atrave´s de tweets.
Para a comparac¸a˜o das hashtags mais frequentes nas amostras, foi utilizado
pelos investigadores o me´todo estat´ıstico τ de Kendall, entre listas ordenadas
de hashtags constru´ıdas com base nas amostras recolhidas da Stream API e do
Firehose. Conclu´ı-se que, para um maior nu´mero de ocorreˆncias, os resultados
sa˜o favora´veis a` qualidade de dados apresentado pela amostra de sample, mas
para valores baixos de ocorreˆncias, os dados da sample revelaram-se discordantes
da amostra do Firehose.
Para ana´lise de to´picos dos tweets, a equipa de investigac¸a˜o recorreu ao mo-
delo Latent Dirichlet Allocation (LDA). Os investigadores conclu´ıram que, com
maior cobertura dos dados, a divergeˆncia entre os to´picos de ambas as amostras
diminui, constatando tambe´m o inverso.
A equipa de investigadores decidiu analisar as redes de utilizadores criadas
atrave´s dos retweets recolhidos. Analisaram tanto as medidas ao n´ıvel do no´
da rede, como as medidas quanto ao n´ıvel da rede. Conclu´ıram que, atrave´s de
apenas um dia de extrac¸a˜o, e´ poss´ıvel identificar, em me´dia 50-60% dos 100
utilizadores-chave. Quanto a`s medidas ao n´ıvel da rede, foi revelado pelo es-
tudo uma correlac¸a˜o entre os ı´ndices de centralizac¸a˜o e a quantidade de dados
provinientes da Streaming API.
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Por fim, analisaram as propriedades dos tweets que apresentaram geotags de
ambas as fontes de dados. Concluiram, comparando ambas as amostras, que a
Stream API recolhe praticamente todos os tweets desta natureza, consequente-
mente validando este me´todo como uma base forte para os estudos que utilizam
os tweets com geolocation. Conclu´ıram, no final do estudo, que os resultados da
Stream API dependem fortemente da cobertura de dados e do tipo de analise
que o investigador pretende efetuar.
No segundo estudo, pretende-se apurar as diferenc¸as entre amostras obtidas
com a Stream API e com a Search API, assim como as redes de comunicac¸a˜o
constru´ıdas a partir das mesmas. Para tal, decidiram filtar os tweets relativos a`s
manifestac¸o˜es pol´ıticas decorridas em Maio, em Espanha, mais precisamente nos
dias 12 e 15. A recolha decorreu durante todo o meˆs. Foram constru´ıdas duas
redes de comunicac¸a˜o diferentes: uma baseada nas menc¸o˜es a utilizadores, outra
nos seus retweets.
Numa primeira abordagem, os investigadores descobriram que, embora maior
parte dos dados esteja presente em ambas as amostras, existem registos da amos-
tra obtida com a Search API que na˜o foram extra´ıdos pela Stream API : 2.5%
dos tweets, 1% dos utilizadores e 1.3% das hashtags. Todavia, a amostra corres-
pondente a` Stream API e´ maior, e, consequentemente, conte´m atividade (uti-
lizadores e tweets) que na˜o se encontra presente na mais pequena, obtida com
a Search API.
Consequentemente, os investigadores retiraram duas concluso˜es: primeiro,
que as redes formadas pelas menc¸o˜es sa˜o mais enviesadas para os utilizadores
centrais do que as redes formadas por retweets, e que este enviesamento podera´
estar subestimado se a amostra maior e´ tambe´m ela enviesada para os utiliza-
dores centrais, quando comparado com o fluxo de tweets completo do Twitter.
3 Me´todos da API do Twitter
Na presente secc¸a˜o sera˜o descritos os me´todos das APIs do Twitter [Twib] utili-
zados nas metodologias utilizadas neste trabalho. O me´todo users/lookup aceita
API Me´todo Argumentos Resultado Limite (15minutos)
REST API
users/lookup ids de utilizador utilizadores 180
friends/ids id de utilizador, cursor ids de utilizador 15
followers/ids id de utilizador, cursor ids de utilizador 15
Stream API statuses/sample nenhum tweet e utilizador Na˜o se aplica
Tabela 1. Tabela descritiva dos me´todos utilizados no presente trabalho.
ate´ 100 nu´meros de id, devolvendo a informac¸a˜o respectiva a cada um dos utiliza-
dores. Caso todos os ids sejam pertencentes a contas de utilizador desconhecidas,
suspensas ou eliminadas, na˜o sera´ devolvida qualquer informac¸a˜o relativa a es-
ses ids, mas sim um objecto de erro. Caso contra´rio, sera´ devolvida a informac¸a˜o
relativa aos utilizadores va´lidos.
Os me´todos friends/ids e followers/ids 1 devolvem os ids correspondentes
aos utilizadores presentes na lista de ”seguidos” e ”seguidores” de um dado
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utilizador. Este procedimento obriga a alguns cuidados na sua implementac¸a˜o, ja´
que os argumentos dos me´todos, assim como as respostas, sa˜o limitados. Ambos
os me´todos devolvem 5 000 nu´meros de id.
Os me´todos pertencentes a` Stream API funcionam de forma d´ıspar dos ante-
riormente referidos. E´ criado um end-point, onde, iterativamente, o me´todo vai
devolvendo tweets em tempo real.
4 Metodologias para Extrac¸a˜o de Dados no Twitter
Foram assim escolhidos quatro me´todos de extrac¸a˜o:
– explorac¸a˜o das ligac¸o˜es entre utilizadores (”seguidos” e ”seguidores”);
– criac¸a˜o de nu´meros aleato´rios para retirar o utilizador ou tweet com o nu´mero
de ID correspondente;
– extrac¸a˜o dos dados fornecidos atrave´s da Stream API.
Sera˜o explicadas no presente secc¸a˜o todas as deciso˜es tomadas na escolha dos
me´todos, assim como a implementac¸a˜o de cada um.
4.1 Explorac¸a˜o das ligac¸o˜es entre utilizadores
Este me´todo explora, iterativamente, as listas de ”seguidores” e ”seguidos” per-
tencentes ao utilizador. Ambas as listas sera˜o exploradas separadamente, para
analisar as caracter´ısticas pertencentes aos utilizadores recolhidos por ambos os
me´todos.
A primeira decisa˜o a ser tomada centra-se na escolha do utilizador ou con-
junto base de utilizadores.
No conjunto base para o script de amostragem gene´rica fara˜o parte utiliza-
dores populares no contexto portugueˆs. Como fatores de escolha, decidiu-se por
utilizadores populares que interagem com o Twitter de forma real e direta, que
escrevem em portugueˆs, e que ale´m de um nu´mero razoa´velmente elevado de
”seguidores”, tambe´m possuam um nu´mero relevante de ”seguidos”. Podemos
consultar esses utilizadores na Tabela 2.
username seguidores seguidos tweets
corpodormente 126 657 158 3 384
pedrotochas 18 840 726 3 309
havidaemmarkl 99 867 18 697 8 608
fernandoalvim 74 993 78 3 001
davidfonseca 54 855 166 5 228
brunoaleixo 46 646 34 879 548
pauloquerido 72 500 44 320 98 721
Tabela 2. Conjunto base de utilizado-
res.
Optou-se tambe´m, no presente estudo,
na˜o estabelecer qualquer tipo de limite as-
sociado ao nu´mero de ”seguidores” ou ”se-
guidos” de um utilizador a recolher.
A terceira decisa˜o centra-se na inclusa˜o
ou exclusa˜o de utilizadores com listas ele-
vadas de ”seguidores” ou ”seguidos”, para
a composic¸a˜o da amostra final. Decidiu-se
pela escolha mais unaˆnime verificada na re-
visa˜o bibliogra´fica. Decidiu-se incluir todos os utilizadores, independentemente
do tamanho das suas listas de ”seguidores” e de ”seguidos”.
O me´todo utilizado assenta na combinac¸a˜o de dois me´todos da API (fri-
ends/ids e followers/ids) com um terceiro (users/lookup).
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Para controlar o nu´mero de chamadas a` API, foi utilizado o campo followers-
count e friendscount, que representam o nu´mero de ”seguidores” e ”seguidos” res-
pectivamente. Este assume o valor de -1 para o primeiro conjunto de ids. Pode-se
observar com maior detalhe a recolha de seguidores no Algoritmo 1:
Data: integer userid is the numeric identifier of the user being crawled
Data: integer followerscount is the number of followers of the given user
count = followerscount/5000
if count == 0 then
followers = getFollowers(userid,-1).ids
else
response = getFollowers(userid,-1)
followers = response.ids
for i← 0 to count do
response = getFollowers(userid,response.next cursor)
followers.concat(response.ids)
end
return followers
end
Algoritmo 1: Pseudo-co´digo do Algoritmo de extrac¸a˜o das listas dos ”se-
guidores” de utilizador.
O me´todo e´ equivalente para obter os dados relativos aos ”seguidos”, substi-
tuindo o me´todo de recolha de ids de ”seguidores” pelo me´todo relativo a` recolha
de ids de ”seguidos”previamente citado.
Ambas as recolhas decorreram num per´ıodo de 48 horas. O script com base
na lista de ”seguidores” iniciou a sua execuc¸a˜o no dia 26 de Maio de 2013 a`s
23 horas e 0 minutos. A recolha com base na lista de ”seguidos” comec¸ou a sua
extrac¸a˜o no dia 23 a`s 22 horas e 0 minutos.
4.2 Nu´meros de ID aleato´rios
Dada a sua simplicidade conceptual, o presente me´todo na˜o apresenta uma
grande diversidade de escolhas na sua execuc¸a˜o. A primeira fase passa por definir
o limite nume´rico que um ID pode assumir. Tal como DeWitt Clinton procedeu
no seu artigo [Cli09], uma maneira simples de determinar o nu´mero ma´ximo que
um ID pode assumir, passa por registar uma nova conta de Twitter, anotando o
ID que a aplicac¸a˜o atribui. Procedeu-se ao registo de uma nova conta de Twitter,
para teste. Esta foi registada a 9 de Maio de 2013, a`s 19 horas, 31 minutos e 11
segundos, obtendo o nu´mero de ID 1416190129. De seguida, pretendeu-se reco-
lher a informac¸a˜o, se dispon´ıvel, correspondente aos nu´meros de id. Recorremos
ao me´todo users/lookup.
Por fim, foi necessa´rio guardar os dados relativos aos utilizadores va´lidos
devolvidos pelo pedido ao servidor. O script deu ı´nicio a` sua execuc¸a˜o a 9 de
Maio de 2013 a`s 20 horas e 0 minutos, e manteve-se activo durante um per´ıodo
de 2 dias.
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No Algoritmo 2 podemos observar com mais detalhe como funciona o me´todo
principal do script de recolha por ID.
Data: Date Time.now returns the present time
Data: Date @timelimit represents the time limit pre-defined.
while Time.now < @timelimit do
a = lookRandomUsers
Database.insertUsers(a,:utilizadorporid)
end
Algoritmo 2: Pseudo-co´digo do Algoritmo de recolha de utilizadores pelo
campo de ID implementado no presente estudo.
4.3 Dados provenientes da Stream
Para obter a amostra geral de tweets fornecidos pela API, e´ necessa´rio utilizar
o me´todo da API statuses/sample.
Para definir o end-point, utilizamos os recursos da biblioteca TweetStream [Int],
desenvolvida pela Intridea, Inc. Este permite definir o conjunto de operac¸a˜o
a efetuar por cada iterac¸a˜o do ciclo de recolha. Como pretendemos utiliza´-los
para ana´lise posterior, necessitamos de guardar persistentemente os dados. Essa
operac¸a˜o e´ precisamente feita a cada iterac¸a˜o do ciclo, inserindo cada utilizador
na BD, atrave´s do me´todo insertUserInTable, que recebe como argumentos o
objeto correspondente ao utilizador e o nome da tabela onde os dados devera˜o
ser inseridos.
A recolha de dados iniciou-se dia 23, a`s 23 horas e 12 minutos, e teve a
durac¸a˜o de 24 horas. No esquema abaixo poderemos analisar com maior detalhe
o Algoritmo 3, constru´ıdo para a extrac¸a˜o desta natureza.
Data: string table is the name of the table destined to record the stream
data
TweetStream::Client.new.sample do —status—
Database.insertUserInTable(status.user,table)
Algoritmo 3: Pseudo-co´digo do Algoritmo para extracc¸a˜o atrave´s da
Stream API.
5 Descric¸a˜o das Amostras
Iremos proceder a` descric¸a˜o destas amostras, e para cada campo do registo,
sera´ efetuada a ana´lise comparativa dos dados. As amostras obtidas atrave´s da
explorac¸a˜o da lista de ”seguidos” e ”seguidores” sera˜o denominadas LSeguidos
e LSeguidores respetivamente, a de gerac¸a˜o de IDs aleato´rios sera´ denominada
ID e a obtida atrave´s do Sample Stream sera´ designada de TSample.
Para efetuar as comparac¸o˜es estat´ısticas com base nas amostras de ID, Lista
Seguidos e Lista Seguidores, decidiu-se criar uma segunda amostra normalizada,
filtrando utilizadores com base na atividade quanto a` sua atividade na publicac¸a˜o
de tweets. Optou-se por cortar todos os utilizadores que publicaram o seu u´ltimo
tweet durante todo o meˆs anterior ao u´ltimo dia da recolha de dados. Este corte
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tem como objetivo reduzir as amostras a utilizadores que, tal como os recolhidos
atrave´s dos restantes me´todos, possuam um grau de atividade no Twitter recente,
e, assim, excluir todas as contas que possam estar abandonadas ou de uso pouco
recorrente.
Amostra Tamanho %
ID 1 393 332 -
IDN 164 320 14,87%
LSeguidos 647 322 -
LSeguidosN 489 510 75,62%
LSeguidores 820 863 -
LSeguidoresN 372 657 45,40%
TSample 2 474 631 -
Tabela 3. Tamanho das amostras.
Na Tabela 3 e´ poss´ıvel consultar os ta-
manhos de cada amostra obtida atrave´s dos
diferentes me´todos implementados, assim
como a percentagem das amostras normali-
zadas face a`s suas amostras originais.
6 Ana´lise de Dados
Nas secc¸o˜es seguintes sera˜o analisadas as
amostras quanto aos diferentes campos ca-
racterizadores do seu perfil e da sua atividade no Twitter.
6.1 Tweets
Com base na figura gra´fico 1, e´ poss´ıvel verificar que as amostras apresentam
caracter´ısticas diferentes entre si. Os valores registados pela amostra ID quanto
a` centralidade dos dados sa˜o muito baixos, verificando uma melhoria signifi-
cativa na amostra resultante do corte. Esta amostra apresenta-se com carac-
ter´ısticas ideˆnticas a` de Seguidores, apesar de registar valores diferentes quanto
a` sua variaˆncia. As amostras SeguidoresN e Seguidos tambe´m apresentam valo-
res pro´ximos quanto a` centralidade dos valores, apesar de registarem variaˆncias
mais d´ıspares. No entanto, em todas as subamostras constru´ıdas com base no
corte por atividade, verifica-se um aumento generalizado, tanto nos quartis e na
me´dia, assim como na variaˆncia. Mais uma vez, a diferenc¸a dos valores que se
verificam entre a amostra de LSeguidores e a sua subamostra LSeguidoresN su-
gere a presenc¸a de mais contas inativas ou abandonadas na amostra LSeguidores
face a` amostra LSeguidos.
6.2 Seguidores
Neste ponto ira´ ser estudado o campo relativo aos ”seguidores” dos utilizadores
recolhidos atrave´s dos diferentes me´todos.
Trata-se de um campo onde os valores teˆm diferenc¸as muito significativas
entre as amostras. Como observado na ana´lise ao campo de tweets, efetuado no
ponto anterior, a amostra de ID apresenta valores muito baixos, dificultando a
sua ana´lise objetiva. Tambe´m subamostra IDN, apesar de um aumento significa-
tivo, apresenta valores quanto a` sua centralidade e variaˆncia mais baixos que as
restantes. No entanto, e´ curioso notar o 1o quartil da amostra ID e LSeguidores
praticamente coicide (7 e 8, respetivamente), e as medianas apenas distam 47, o
3o quartil de ambas as amostras apresentam uma diferenc¸a de 568. A amostra
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Figura 1. Diagrama de caixa e fio relativa aos valores do campo de total dos tweets
emitidos por utilizador.
TSample tambe´m apresenta valores de centralidade bastante baixos, contrari-
ando a tendeˆncia para valores mais elevados que as amostras de utilizadores
com maior atividade revelam, com medianas e valores de 3o quartil na ordem
dos milhares. Contudo, tanto a amostra de LSeguidos como a subamostra LSe-
guidosN destacam-se neste aspeto, apresentando valores bem mais elevados que
as restantes quanto aos indicadores de centralidade. Mais uma vez apresentam
valores superiores que a amostra LSeguidores. Tambe´m na dispersa˜o apresentam
os maiores valores.
Na Figura 2 e´ poss´ıvel visualisar estes valores.
6.3 Seguidos
Na Figura 3 e´ poss´ıvel visualizar estes valores representados atrave´s de um dia-
grama de caixa e fio. Facilmente se conclui que a amostra de ID e IDn conte´m
valores baixos quanto a` sua centralidade, fixando o seu 3o quartil ainda antes
dos 250. Isto implica que 3 quartos dos utilizadores presentes nestas amostras
possuem menos de 250 ”seguidos”. No entanto, as amostras LSeguidosN e LSe-
guidoresN apresentam-se bastante semelhantes quanto a este campo. Regista-se
uma diferenc¸a mais acentuada dos valores quanto a` sua centralidade e dispersa˜o
entre as amostras de LSeguidores e LSeguidoresN do que as registadas entre
as amostras de LSeguidos e LSeguidosN. Neste campo os valores registados nas
amostras de LSeguidores e LSeguidos na˜o sa˜o ta˜o diferentes entre si do que os
registados quanto ao nu´mero total de ”seguidores”.
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Figura 2. Diagrama de caixa e fio relativa aos valores do campo de total dos ”segui-
dores” dos utilizadores.
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Figura 3. Diagrama de caixa e fio relativa aos valores do campo de total dos ”segui-
dos” dos utilizadores.
6.4 Intervalos de Confianc¸a
Nesta secc¸a˜o iremos calcular os intervalos de confianc¸a das me´dias relativas aos
campos de nu´mero total de tweets, total de ”seguidores” e total de ”seguidos”,
para cada amostra representativa do tipo de recolha implementado. Como grau
de confianc¸a, ira´ ser utilizado o valor de 95%.
Para que o ca´lculo dos intervalos de confianc¸a seja robusto, e´ necessa´rio que
se verifiquem as seguintes condic¸o˜es:
– nu´mero de observac¸o˜es independentes;
– nu´mero de observac¸o˜es suficientemente grande para que a me´dia da amostra
tenda a uma distribuic¸a˜o Normal;
Ambas as propriedades se verificam, ja´ que as observac¸o˜es em cada amostra
sa˜o independentes e com ordens de grandeza na ordem dos milhares (LSeguidores
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e LSeguidos) e milho˜es (ID e TSample). Como e´ poss´ıvel verificar na Tabela 4, os
intervalos de confianc¸a para cada amostra apresentam valores muito diferentes
para cada campo, entre as va´rias amostras. Estes intervalos nunca se intersectam,
sendo poss´ıvel concluir a sua diferenc¸a com um grau de confianc¸a de 95%.
Amostra
IC 95%
Nu´mero de tweets Nu´mero de ”seguidores” Nu´mero de ”seguidos”
ID 616,2238 – 635,3471 97,46596 – 118,54359 95,67741 – 99,01584
LSeguidores 3 894,473 – 3 967,153 3 077,007 – 3 318,126 2722,692 – 2785,757
LSeguidos 6 723,502 – 6 810,76 17 837,54 – 18 945,96 3124,885 – 3198,022
TSample 11 662,53 – 11 742,94 1 107,292 – 1 164,512 522,2888 – 530,2142
Tabela 4. Valores dos intervalos de confianc¸a calculados relativos a diferentes campos
de cada amostra.
7 Concluso˜es e Trabalho Futuro
Este trabalho teve como premissa inicial responder a` pergunta: te´cnicas de re-
colha de dados diferentes originam amostras diferentes? Nesta secc¸a˜o sera˜o des-
critas as diferenc¸as mais relevantes identificadas nas amostras, assim como as
semelhanc¸as, que confirmam algumas propriedades gerais sobre a rede social.
Atrave´s do ca´lculo dos intervalos de confianc¸a referentes a`s me´dias do total
de tweets, ”seguidores” e ”seguidos”, e´ poss´ıvel concluir que todos os me´todos
determinaram intervalos para as me´dias reais da populac¸a˜o muito d´ıspares. Os
intervalos sa˜o ta˜o d´ıspares que nunca se intersetam. Ou seja, com um grau de
confianc¸a de 95%, nunca iremos obter amostras cuja as me´dias sejam identicas
para os treˆs campos analisados. Este dado evideˆncia a grande diferenc¸a que estas
amostras revelam quanto a estes campos.
Todas as amostras presentes no trabalho revelaram uma tendeˆncia para a
existeˆncia de um maior nu´mero de utilizadores com mais ”seguidos” do que
”seguidores”. Tal vem influeˆnciar a explorac¸a˜o por essas listas de utilizadores,
ja´ que com menos utilizadores presentes na lista de ”seguidores”, sa˜o devolvidos
menos nu´meros de ids por chamada.
Os me´todos baseados na explorac¸a˜o das ligac¸o˜es de amizade dos utilizadores
revelaram diferenc¸as entre si. A Amostra de LSeguidores apresentou valores subs-
tancialmente mais altos nos campos: total de tweets e total de ”seguidores”. A
combinac¸a˜o destes fatores sugere a presenc¸a de utilizadores com maior atividade
no Twitter na amostra LSeguidos, assim como utilizadores cujos tweets desper-
tam maior interesse noutros utilizadores. Uma explicac¸a˜o poss´ıvel centra-se na
maior probabilidade de existirem mais contas abandonadas ou falsas presentes
nas listas de ”seguidores”, do que nas listas de ”seguidos”. Estas contas ira˜o
apresentar nu´meros reduzidos (ou nulos) de ”seguidores”.
A amostra atrave´s da gerac¸a˜o de IDs aleato´rios de utilizador apresenta pro-
priedades que mais nenhum outro me´todo de recolha estudado apresenta, sob
as premissas e condicionantes definidas na secc¸a˜o. No entanto, apenas 14,87%
da amostra corresponde a utilizadores com um grau de atividade quanto a` pu-
blicac¸a˜o de tweets aceita´vel. A sua simplicidade de implementac¸a˜o e a forma
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de chegar a utilizadores com poucas conexo˜es faz com que seja uma abordagem
interessante e diferente, raramente adotada pela comunidade cient´ıfica.
Como trabalho futuro, na˜o so´ amostras compostas por utilizadores, mas
tambe´m as amostras de tweets podem ser alvo de estudo quanto a poss´ıveis
diferenc¸as que possam apresentar, derivadas de diferentes metodologias e reco-
lhas. Quanto a` diferenc¸a na qualidade de amostras de utilizadores, seria do inte-
resse cient´ıfico implementar as mesmas recolhas explorativas sob pre´-condic¸o˜es
diferentes.
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